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Nous proposons ici une approche performante pour de´plier la structure communautaire egocentre´e sur un sommet d’un
gaphe. Nous montrons que, bien que chaque sommet d’un re´seau appartienne en ge´ne´ral a` plusieurs communaute´s, il
est souvent possible d’identifier une communaute´ unique si l’on conside`re deux sommets bien choisis. La me´thodologie
que nous proposons repose sur cette notion de communaute´ multi-egocentre´e ainsi que sur l’utilisation d’une mesure
de proximite´ de´rive´e de techniques de dynamique d’opinion, la carryover opinion. Cette approche pallie les limites des
fonctions de qualite´ traditionnellement utilise´es pour la de´tection de communaute´s egocentre´es, et consiste a` e´tudier les
irre´gularite´s dans la de´croissance de cette mesure de proximite´. Cet article est une version courte de [DAN13].
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1 Introduction
De nombreux re´seaux re´els, tels que des re´seaux sociaux ou des re´seaux informatiques, peuvent eˆtre
mode´lise´s par des grands graphes, souvent appele´s graphes de terrain. Ces re´seaux re´els ont e´te´ fortement
e´tudie´s ces dernie`res anne´es, du fait de l’augmentation du nombre de jeux de donne´es disponibles et du
besoin de compre´hension de tels syste`mes dans de tre`s nombreux contextes. La notion de communaute´ ‡ est
centrale dans ce contexte et la recherche d’algorithmes efficaces pour identifier automatiquement de telles
communaute´s constitue un de´fi, comme l’atteste l’article de synthe`se de [FOR10].
Dans des syste`mes re´els, les communaute´s se chevauchent naturellement. Par exemple dans un re´seau
social chaque individu appartient a` plusieurs communaute´s : famille, colle`gues, groupes d’amis, etc. La
de´couverte de tous ces groupes dans de grands graphes est complexe et, outre le proble`me de l’efficacite´ du
calcul, l’interpre´tation d’une structure en communaute´s recouvrantes peut eˆtre difficile. Certains travaux ont
cependant aborde´ ce proble`me, par exemple [PAL05]. Une simplification consiste a` se limiter a` un partition-
nement, dans lequel chaque sommet appartient a` une et une seule communaute´. Ce proble`me est e´galement
complexe et il n’y a pas encore de solution parfaite, mais de nombreuses de´finitions et algorithmes associe´s
existent. La de´finition commune´ment accepte´e est la modularite´ [GIR02], qui privile´gie les communaute´s
plus denses qu’attendues et la me´thode de Louvain [BLO08] fait partie des quelques me´thodes tre`s efficaces
pour optimiser la modularite´.
Une approche interme´diaire pour conserver le re´alisme des communaute´s recouvrantes tout en simpli-
fiant un peu le proble`me consiste a` se concentrer sur un seul sommet et a` tenter d’identifier l’ensemble
des communaute´s auxquelles il appartient, aussi appele´es communaute´s egocentre´es. L’approche classique
consiste a` partir d’un groupe de sommets (qui ne contient initialement que le sommet conside´re´ en ge´ne´ral),
puis a` ajouter ou enlever des sommets a` ce groupe ite´rativement pour optimiser une fonction de qualite´
donne´e [CLA05, FRI11, NGO12]. Ce type d’approche souffre ge´ne´ralement de deux de´fauts majeurs : (i) il
existe souvent des parame`tres d’e´chelle cache´s qui ont tendance a` privile´gier une certaine taille ou densite´
de communaute´ ; (ii) L’optimisation de la fonction de qualite´ est aussi tre`s complexe du fait de la nature
non-convexe de l’espace d’optimisation.
†. Ce travail est partiellement soutenu par l’Agence Nationale pour la Recherche, projet DynGraph ANR-10-JCJC-0202.
‡. Une communaute´ est intuitivement de´finie comme un groupe de sommets fortement connecte´s entre eux mais peu lie´s au reste.
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Dans cet article nous proposons une approche orthogonale base´e sur la de´tection d’irre´gularite´s dans la
de´croissance d’une mesure de proximite´ entre sommets. Nous explicitons les re´sultats de notre approche en
l’appliquant a` un re´seau re´el contenant l’ensemble des pages de wikipedia (2 millions de pages) et les liens
hypertextes entre ces pages (40 millions de liens) [PAL08].
2 Me´thodologie
Notre approche ne´cessite l’utilisation d’une mesure de proximite´ pour e´valuer la ”proximite´” entre deux
sommets donne´s et nous utilisons pour cela la carryover opinion, introduite dans [DAN12], pour sa rapidite´
d’exe´cution. E´tant donne´ un sommet u, nous mesurons sa proximite´ a` tous les autres sommets du graphe
puis nous trions les proximite´s obtenues par ordre de´croissant. Si l’on observe des irre´gularite´s dans la
de´croissance de la courbe de proximite´ en fonction du rang cela met en e´vidence l’existence de commu-
naute´s. Plus pre´cise´ment, si plusieurs sommets sont e´galement similaires au sommet u alors que le reste des
sommets est peu similaire, on observe un plateau sur la courbe suivi d’une de´croissance brusque, les som-
mets du plateau forment alors une communaute´ de u. Cependant, la proximite´ en fonction du rang de´croit le
plus souvent de manie`re re´gulie`re en suivant une loi sans e´chelle, i.e., aucune taille caracte´ristique ne peut
eˆtre extraite de la mesure, ce qui signifie que le sommet appartient a` plusieurs communaute´s de diffe´rentes
tailles, ou n’appartient a` aucune communaute´.
Pour reme´dier a` ce proble`me nous proposons de choisir un autre sommet v, et de chercher une com-
munaute´ egocentre´e a` la fois sur u et sur v (la notion de communaute´ multi-egocentre´e a e´te´ introduite
dans [DAN12]). Pour cela nous calculons pour tous les sommets du graphe le minimum de leur proximite´ a`
u et a` v, ce minimum repre´sentant a` quel point le sommet conside´re´ est proche de u ET de v, comme illustre´
sur la figure 1. A` nouveau, une irre´gularite´ dans la de´croissance des scores indique une communaute´.
(a) (b) (c)
FIGURE 1: (1a) et (1b) : proximite´ de chaque sommet du graphe au sommet pointe´ par une fle`che. Plus
un sommet est sombre, plus son score est e´leve´. (1c) : minimum des scores de (1a) et (1b) qui permet de
voir l’e´mergence de la communaute´ centrale. Le graphe conside´re´ est l’union de 4 graphes ale´atoires se
chevauchant sur 5 sommets avec une probabilite´ d’existence de lien de 0,2.
Plus en de´tail, pour un sommet u donne´ l’algorithme consiste a` :
1. Choisir un ensemble de sommets candidats moyennement similaires a` u. En effet si un sommet est
trop peu similaire (resp. trop similaire) a` u, il ne partagera aucune communaute´ (resp. beaucoup de
communaute´s) avec u. Le but est que les deux sommets n’en partagent qu’une.
2. Pour chaque sommet candidat v, chercher une communaute´ multi-egocentre´e sur u et v :
– Pour chaque sommet du graphe, calculer le minimum de sa proximite´ a` u et a` v.
– Trier les valeurs obtenues par ordre de´croissant.
– Si la pente maximale de la courbe de proximite´ en fonction du rang est plus grande qu’un certain
seuil, alors une communaute´ est de´tecte´e, compose´e des sommets situe´s avant cette pente.
– Si u appartient a` la communaute´ de´tecte´e, alors la communaute´ est conserve´e, sinon elle est
e´limine´e
3. Nettoyage et e´tiquetage des communaute´s trouve´es :
Structures communautaires egocentre´es
– Plusieurs candidats peuvent donner naissance a` des communaute´s tre`s similaires. Afin d’e´liminer
ce bruit, on peut faire l’intersection des communaute´s tre`s similaires afin de n’en garder qu’une.
– A` l’inverse, si une communaute´ n’est similaire a` aucune autre elle est e´limine´e. Cela se produit en
effet quand la pente maximale de´tecte´e est faible et on peut donc assimiler cela a` une erreur.
– La communaute´ rec¸oit le label du sommet le mieux classe´.
3 Re´sultats et validation
Nous pre´sentons ici les re´sultats pour un unique sommet du re´seau wikipedia, la page Chess Boxing §
pour laquelle les re´sultats sont tre`s pertinents, facilement interpre´tables et validables manuellement.
Pour le sommet ”Chess Boxing”, nous avons utilise´ l’algorithme pre´sente´ pre´ce´demment sur 3000 som-
mets candidats choisis ale´atoirement entre le centie`me et le dix-millie`me sommet parmi les plus similaires a`
”Chess Boxing”. Sur les 3000 tentatives, 770 ont abouti a` l’identification de plateaux suivis de de´croissances
nettes, fournissant autant de communaute´s. La figure 2 pre´sente la matrice des similarite´s de Jaccard (si-
milarite´ entre deux ensembles) entre ces 770 groupes. Sur ces 770 communaute´s, la phase de nettoyage
e´limine directement 6 communaute´s qui ne sont similaires a` aucune autre et sont donc assimile´es a` des er-
reur de l’algorithme de de´tection de pente (une ve´rification manuelle confirme que ces communaute´s n’ont
pas de sens).
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FIGURE 2: (2a) : matrice des similarite´s de Jaccard des 770 communaute´s, re´ordonne´e pour que les groupes
similaires soient proches. Un groupe de 716 communaute´s e´merge. (2b) : zoom sur la partie supe´rieure
gauche de la matrice permettant de mieux voir les autres groupes de communaute´s. On y observe 4 autres
groupes de communaute´s et 6 communaute´s tre`s peu similaires aux autres.
On de´tecte e´galement 5 groupes de communaute´s tre`s similaires, mais peu similaires aux autres. L’inter-
section des communaute´s a` l’inte´rieur de chaque groupe donne une communaute´ e´tiquete´e (avec le label
du sommet le mieux classe´). Les 5 communaute´s identifie´es sont : ”Enki Bilal” (35 sommets), ”Uuno Tu-
rhapuro” (26 sommets), ”Da Mystery of Chessboxin’ (254 sommets)”, ”Gloria” (55 sommets) et ”Queen’s
Gambit” (1619 sommets). Toutes ces communaute´s sont clairement lie´es au Chess Boxing tout en e´tant sur
des sujets tre`s diffe´rents.
De manie`re surprenante l’algorithme ne trouve aucune communaute´ lie´e a` la boxe. Ceci pourrait eˆtre un
proble`me de l’algorithme, mais la page wikipedia de ”Chess Boxing” indique que la plupart des pratiquant
ont un passe´ dans les e´checs et apprennent la boxe par la suite. Ils peuvent donc eˆtre plus importants dans
le monde des e´checs que dans celui de la boxe. Ceci pourrait expliquer que le sommet ”Chess Boxing” soit
dans la communaute´ des e´checs, mais a` la limite de celle de la boxe.
§. Le ChessBoxing est un sport meˆlant e´checs et boxe avec des rounds alterne´s.
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4 Conclusion et perspectives
Nous avons propose´ un algorithme qui permet d’identifier et d’e´tiqueter les communaute´s egocentre´es
pour un sommet d’un graphe. Notre approche est base´e sur la recherche d’irre´gularite´s dans la de´croissance
des valeurs d’une mesure de proximite´. L’algorithme est efficace en temps et permet de trouver les com-
munaute´s d’un sommet sur des graphes contenant des millions de sommets. En utilisant la notion de com-
munaute´s multi-egocentre´es, l’algorithme identifie dans un premier temps des sommets candidats pouvant
permettre l’identification de communaute´s, puis cherche des communaute´s centre´es sur notre cible et sur
ces candidats, et proce`de enfin a` une phase de nettoyage et d’e´tiquetage des communaute´s.
Bien que cet algorithme soit performant en l’e´tat, de nombreuses pistes d’ame´lioration sont possibles.
Tout d’abord, la de´tection de communaute´s se base sur la recherche de plateaux et de de´croissances fortes.
La me´thode actuelle peut eˆtre ame´liore´e, notamment par la recherche de plusieurs de´croissances, ce qui
permettrait de trouver plusieurs communaute´s a` des e´chelles diffe´rentes pour un meˆme candidat.
De plus, l’algorithme utilise pour l’instant une notion de communaute´ bi-centre´e or, il est possible que
certaines communaute´s n’apparaissent que centre´es sur 3 sommets ou plus. Cette ge´ne´ralisation doit eˆtre va-
lide´e sur des exemples de petites tailles car le temps de calcul sera fortement augmente´ a` moins d’ame´liorer
tre`s significativement la me´thode de se´lection des candidats. Une approche pourrait eˆtre de conside´rer que
si un candidat v a fourni de bons re´sultats alors des sommets qui lui sont tre`s similaires n’apporteront pas
de nouvelle information.
Cette notion de rapidite´ de l’algorithme est centrale pour pouvoir suivre l’e´volution des communaute´s
sur plusieurs instants il est important que les calculs soient aussi efficaces que possible.
Enfin, nous avons observe´ que l’algorithme peut avoir des difficulte´s a` identifier de petites communaute´s
si elles sont proches de grosses communaute´s. Pour cette raison, tenter d’appliquer l’algorithme a` des som-
mets tre`s populaires tels que ”Biology” ou ”Europe” ne conduit qu’a` une grosse communaute´, alors que
l’on s’attendrait a` trouver divers sous-domaines de la biologie ou diffe´rents pays europe´ens. Une piste
d’ame´lioration pourrait consister a` relancer re´cursivement l’algorithme sur des communaute´s identifie´es
pour trouver des sous-communaute´s.
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